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Povzetek
V tem diplomskem delu smo preucˇevali trende gibanja cen pri kartah igre Ma-
gic: The Gathering in pri tem uporabili najbolj primerne metode strojnega
ucˇenja. Cilj je bil izdelati napovedni model za cene kart. Nasˇa naloga je bila
identificiranje pomembnih virov, pridobivanje potrebnih podatkov, njihova
pretvorba v racˇunalniku razumljivo obliko ter izbira primernega algoritma.
Model, ki smo ga ustvarili, se je izkazal za zanesljivega s 61% tocˇnostjo na-
povedi gibanja cene pri zelo redkih kartah, medtem ko smo pri redkih kartah
dosegli le 52% tocˇnost, kar ni preseglo niti privzete tocˇnosti. Pri nalogi smo
uporabili metodo podpornih vektorjev ter si pomagali z orodjem Weka. S
podatki, ki smo jih pridobili, smo naredili sˇe nekaj poizkusov in tako poiskali
nekaj novih odvisnosti med podatki, ki jih prej nismo poznali.
Kljucˇne besede: strojno ucˇenje, predvidevanje cen, MTG, prosti trg, po-




This thesis is a study of Magic: The Gathering card price fluctuations using
the most appropriate machine learning methods. The goal was to construct
a predictive model for card prices. This required us to identify crucial at-
tributes, gather necessary data, convert it to a machine-readable format and
select a suitable learning algorithm for the task. The resulting model was
effective, attaining a 61 % price trend accuracy with mythic rare cards, while
it was less successful with rare cards with only 52% accuracy, which failed to
beat default accuracy. Support vector machines algorithms and the machine
learning toolbox Weka were used to achieve these results, which were applied
in further experiments that led to the discovery of previously unknown data
dependencies.
Keywords: machine learning, price prediction, MTG, free market, supply




Strojno ucˇenje postaja iz leta v leto bolj popularna veda, njena uporabnost
pa se kazˇe na vecˇ podrocˇjih, kot so priporocˇilni sistemi, avtomobili s samo-
dejno vozˇnjo, biomedicina itn. Eno od takih podrocˇij je tudi predvidevanje
nihanja cen raznovrstnih dobrin. Cˇeprav veda obstaja zˇe vecˇ desetletij, je
postala izjemno popularna sˇele v zadnjem desetletju, tudi s porastom inter-
neta ter velikih kolicˇin podatkov, ki jih shranjujemo na nasˇih racˇunalnikih.
Strojno ucˇenje je trenutno vsekakor ena od najhitreje razvijajocˇih se ved v
racˇunalniˇstvu, saj po njej posega vse vecˇ velikih podjetjih, na primer Google
in AirBnB, povprasˇevanje po vesˇcˇinah strojnega ucˇenja pa zˇe sedaj presega
ponudbo.
V tej nalogi se bomo podali v svet kart Magic: The Gathering, kjer bomo
odkrivali zakonitosti v podatkih s pomocˇjo sodobnih tehnik strojnega ucˇenja.
S porastom trgovanja kart na internetu so nam na voljo velike kolicˇine podat-
kov, zato je to povsem primerna domena za preucˇevanje. V prvem poglavju
bomo na kratko orisali to igro in pokazali, zakaj menimo, da je vredno raz-
iskovati v tej smeri. Kot najbolj uporabno znanje, ki ga lahko napovemo,
smo identificirali gibanje cen posameznih kart na prostem trgu. Da bomo
lahko uspesˇno in natancˇno napovedali, ali se bo ta dvignila ali spustila, pa
bomo potrebovali vecˇ vhodnih atributov. Ta naloga se bo spustila v celoten
proces, ki ga izkusimo ob tipicˇnem procesu strojnega ucˇenja. Prva naloga
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bo identifikacija potrebnih atributov, ki jih je mogocˇe zajeti z racˇunalnikom.
Ena od vecˇjih tezˇav, ki jo bomo resˇili, je zajem teh podatkov na vecˇ nacˇinov,
naj bodo to skripte, ki vsak dan pregledajo spletne strani, ali pa spletni
obrazci, kjer bomo podatke vnesli sami. V ta namen smo v sklopu te na-
loge razvili spletno stran MkmScraper, ki opravlja prav to nalogo. Ko bomo
imeli zadostno kolicˇino podatkov, jih bomo pretvorili v obliko, razumljivo
programskemu paketu Weka. Zbrane podatke bomo uvozili v programski pa-
ket Weka ter pognali algoritem, ki smo si ga izbrali na podlagi vecˇ strokovnih
cˇlankov, ki so preucˇevali sorodne tematike.
V nalogi smo priˇsli do ne prevecˇ uspesˇnih rezultatov, saj je nasˇ izde-
lani model pri kartah, ki nas najbolj zanimajo dosegel povprecˇno tocˇnost
61% napovedovanja trenda cen, kar le za nekaj odstotkov izboljˇsa privzeto
natancˇnost (59% pri zelo redkih kartah), pri nekaterih najbolj priljubljenih
kartah pa tudi do 69 %. Ugotovili smo, da vsekakor obstaja povezava med
izbranimi atributi ter nihanjem cene kart, ni pa zelo velika. Pri redkih kartah
je bil nasˇ sistem neucˇinkovit, saj je gibanje pravilno napovedal v povprecˇno




Igra s kartami Magic: The Gathering je trenutno najvecˇja igra tipa TCG.
TCG je kratica za Trading Card Game, kar pomeni, da gre za igro s kartami,
kjer karte, s katerimi igramo, niso vedno enake, kot je znacˇilno za tarok ali
remi, ampak so lahko poljubno kombinirane iz velikega mnozˇice obstojecˇih
kart. Igralci si sestavijo kupcˇek (ang. deck), ki ga praviloma sestavlja 60
kart, vzetih iz omejene mnozˇice dovoljenih kart, s katerim igrajo proti na-
sprotnikom, ki so storili isto.
Igre se lahko odvijajo doma z druzˇino za kuhinjsko mizo, s prijatelji v go-
stilni, na turnirju v lokalni trgovini (slika 2.1) ali pa na odru velikih turnirjev,
kjer se nagrade za zmagovalca dvignejo tudi do 40 tisocˇ dolarjev.
Karte igralci kupujejo na vecˇ nacˇinov. Lahko jih pridobijo z nakupom
predsestavljenega paketa dolocˇenih kart ali pa poizkusijo svojo srecˇo z na-
kupom razsˇiritvnega paketa nakljucˇnih kart (ang. booster - razsˇiritveni pa-
ketek z nakljucˇnimi kartami iz ene izdaje), kjer dobi veliko pogostih kart
(ang. common), nekaj nepogostih kart (ang. uncommon) ter eno redko karto
(ang. rare). Iz tega je razvidno, da so nekatere karte bolj pogoste od dru-
gih, vecˇinoma pa drzˇi, da so redkejˇse karte, poleg tega, da jih je manj, tudi
mocˇnejˇse ter posledicˇno bolj zazˇelene od drugih.
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Slika 2.1: Slika z Magic turnirja v Ljubljani
Med kartami v kupcˇku je vecˇ ali manj sinergije; cˇe igralec zˇeli sesta-
viti mocˇan kupcˇek, s katerim bo lahko osvojil turnir, torej potrebuje tocˇno
dolocˇene karte. Kupovanje nakljucˇnih kart zato ni prevecˇ ucˇinkovita metoda,
ker v tem primeru igralec zapravi veliko denarja, da se dokoplje do zˇelenih
kart. Kjer obstaja povprasˇevanje, se kmalu najde resˇitev, kar nas privede do
druge mozˇnosti.
S porastom popularnosti igre Magic: The Gathering se je kmalu razvil
tako imenovani sekundarni trg s kartami, kjer lahko igralci za dolocˇeno ceno
kupijo tocˇno dolocˇeno karto, ki jo potrebujejo za svoj kupcˇek. Vsekakor vse
karte nimajo enake cene, kot morda velja pri zbiranju slicˇic za albume, temvecˇ
je viˇsina cene odvisna od sˇtevilnih faktorjev. Prvi od teh je zˇe ta, kako redka
je karta - pogosta karta bo vecˇinoma cenejˇsa od redke. Cene se ravnajo
po principu prostega trga - torej pod vplivom ponudbe in povprasˇevanja.
Redkost karte pa vsekakor ni edini faktor, ki vpliva na ceno. V tej nalogi
bomo te faktorje identificirali in ovrednotili, kako vplivajo na ceno posamezne
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karte.
2.2 Predstavitev problema
Magic: The Gathering je igra, ki jo po svetu igra vecˇ kot 10 milijonov ljudi,
kar pomeni, da se izmenja veliko kart in obrne veliko denarja. Cˇeprav karte
izdaja samo maticˇno podjetje Wizards of the Coast, od te industrije zˇivi
mnogo ljudi. Prevladujejo podjetja, ki organizirajo velike turnirje na svetovni
ravni s povprecˇno udelezˇbo 2000 igralcev. Velik igralec v industriji pa so
tudi prodajalci produkta ter preprodajalci kart. Prav v zadnji kategoriji
menimo, da se obrne najvecˇ denarja, kar je razlog, da bomo to nalogo posvetili
optimizaciji njihovega dela.
Preprodajalci kart igrajo zelo preprosto vlogo v celotnem ekosistemu. Na
eni strani poskusˇajo cˇim ceneje priti do kart, kar lahko naredijo tako, da od-
pirajo razsˇiritvene paketke kart ali pa kupujejo karte od igralcev, v nekaterih
primerih tudi od drugih trgovcev. Vecˇja je razlika med ceno pridobivanja
kart ter ceno, za katero jo kasneje prodajo koncˇnemu kupcu, ki je ponovno
lahko kdo od igralcev ali drugi trgovec, vecˇji bo dobicˇek poslovanja podjetja.
Ko trgovci nastavljajo ceno, se pogosto ozirajo na celoten trg in jo po-
stavijo blizu trenutnega trzˇnega ravnovesja. Ker se cena ravna po principu
prostega trga, jo pogosto regulirajo glede na povprasˇevanje in ponudbo. Cˇe se
posamezna karta dobro prodaja, ji scˇasoma zviˇsajo ceno, cˇe pa se v dolocˇenem
obdobju ne proda nobena, pa ji ceno znizˇajo.
Kot smo opazili, cena niha vecˇ ali manj reaktivno - ceno trgovci spreme-
nijo sˇele po nekem dogodku. Iz tega sledi, da so zaradi tega prodali dolocˇeno
sˇtevilo kart pod ceno ravnovesja ali pa niso prodali dolocˇenega sˇtevila kart,
ki bi jih, cˇe bi pravocˇasno znizˇali ceno.
To tezˇavo bi lahko enostavno odpravili, cˇe bi imeli sistem, ki bi znal
predvideti, kako se bo cena spreminjala v naslednji uri, dnevu ali mesecu.
Tu nam na pomocˇ priskocˇi sodobna tehnologija, predvsem veda strojnega
ucˇenja (ang. Machine Learning). S pomocˇjo te vede bomo v tej nalogi
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sestavili model, ki bo z najnovejˇsimi algoritmi ter premiˇsljeno sestavljenimi
vhodnimi podatki znal predvideti trend nihanja cen v prihodnosti.
2.3 Sorodna dela
Vsekakor ta naloga ne bo prva, ki se bo ukvarjala z uporabo strojnega ucˇenja
pri predvidevanju cen, saj je uporabna vrednost strojnega ucˇenja na tem po-
drocˇju zelo velika. Pri raziskavah na tem podrocˇju prevladuje preucˇevanje
nihanja cen vrednostnih papirjev na borzah, kajti tam so na voljo zelo na-
tancˇni podatki o cenah ter mnogo virov kakovostnih informacij, s katerimi
so strokovnjaki gradili svoj model. Nekaj raziskav je narejenih tudi na po-
drocˇju nihanja valut ter cen zˇlahtnih kovin, nafte in drugih surovin. Nekaj




Da bi bile nasˇe napovedi cˇim bolj tocˇne, moramo v model vkljucˇiti vse po-
membne atribute, ki jih je mogocˇe predvideti in zanje tudi poiskati ustrezne
podatke. V nadaljevanju poglavja bomo predstavili atribute, ki jih bomo
vkljucˇili v model, s kratko razlago, kako vplivajo na ceno kart.
V igri Magic je trenutno vecˇ kot 30.000 kart, od katerih se cena vecˇini ne
spreminja vecˇ, zato za namen te naloge ne bomo zajeli celotne mnozˇice kart.
V nasˇi nalogi se bomo omejili na dolocˇen format igre, imenovan Standard. V
njem lahko igralci igrajo z omejenim naborom kart, ki zajema izdaje, ki niso
starejˇse od dveh let. Ko je karta starejˇsa od dveh let, ob izidu nove izdaje
ta karta zapusti format. Standard je trenutno najbolj igran format, zaradi
cˇesar cene precej nihajo in so zanimive za raziskavo.
V drugem delu poglavja si bomo poblizˇje ogledali, kaj je strojno ucˇenje in
zakaj smo si za preucˇevanje problema izbrali prav to vedo. Pregledali bomo
tudi nekaj strokovnih cˇlankov, ki so zˇe preucˇevali sorodno tematiko. V nasle-
dnjih razdelkih so opisani pomembni parametri (atributi) za napovedovanje.
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3.1.1 Zgodovina cene
Zgodovina cene karte je eden od nasˇih najbolj pomembnih podatkov, ki bo
sluzˇil kot rezultat nasˇega modela oziroma atribut, ki se ga bo nasˇ model
poizkusˇal naucˇiti izracˇunati iz ostalih atributov.
3.1.2 Pogostost karte
V igri Magic: The Gathering poznamo sˇtiri tipe pogostosti kart - pogosta
(common), nepogosta (uncommon), redka (rare) ter izjemno redka (mythic
rare). Redkost kart se izrazˇa v pogostosti pojavljanja v razsˇiritvenih paket-
kih kart, kjer se vecˇina kart odpre in pride na trg. Pricˇakujemo, da bodo
bolj redke karte bolj odzivne na zunanje dogodke, in sistem temu primerno
modelirali.
3.1.3 Frekvenca pojavljanja na velikih turnirjih
V danasˇnji dobi interneta se informacije hitro sˇirijo, zato tudi dobre stra-
tegije sestavljanja kupcˇkov ne ostanejo skrite. Igralci velikokrat poskusˇajo
posnemati profesionalne igralce ter zˇelijo sestaviti podobne kupcˇke. Cˇe se
karta pogosto pojavlja na turnirjih, bo povprasˇevanje zanjo mocˇno poskocˇilo
ter posledicˇno dvignilo ceno. Cˇe se karta neha igrati v najboljˇsih kupcˇkih,
ji cena zacˇne padati. Turnirje bomo ovrednotili po njihovi pomembnosti,
saj vecˇji in medijsko bolj izpostavljeni turnirji spremembi cene dodajo vecˇjo
vrednost.
3.1.4 Datum izida izdaje
Karte v igri Magic izhajajo priblizˇno na tri mesece. Takrat v obstojecˇo
mnozˇico kart vstopi med 200 in 350 novih kart. Na zacˇetku, ko nihcˇe nima
novih kart, ponudba ponavadi zaostaja za povprasˇevanjem, kar se obcˇuti v
viˇsjih cenah kart na zacˇetku tega obdobja.
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3.1.5 Datum izhoda iz formata
Ko karta dosezˇe starost priblizˇno dve leti, zapusti format Standard. To
pomeni, da se njena uporabnost mocˇno zmanjˇsa, kajti uporabna je samo sˇe
za vecˇje in mocˇnejˇse formate ter prilozˇnostne igre, ki pa veliko manj vplivajo
na ceno. Cˇim blizˇje bo karta temu datumu, strmejˇso krivuljo padanja cene
pricˇakujemo.
3.1.6 Pomembni turnirji v prihodnosti
Pred vsakim turnirjem, kjer morajo igralci kupiti karte za svoj kupcˇek, se
povprasˇevanje po teh kartah povecˇa. Te turnirje bomo ovrednotili po po-
membnosti, saj menimo, da lokalni manjˇsi turnirji na ceno vplivajo manj kot
mednarodni turnirji z vecˇ tisocˇ igralci.
3.1.7 Cena ostalih kart v izdaji
Karte v igri Magic se ponavadi kupi v sˇkatlah s po 36 razsˇiritvenimi paketi.
Te sˇkatle imajo na trgu relativno stabilno ceno. Iz podatkov o verjetno-
sti odprtja kart ter njihovi ceni lahko izracˇunamo matematicˇno pricˇakovano
vrednost celotne sˇkatle. Tako kot je cena sˇkatle na trgu stabilna, je tudi
matematicˇni sesˇtevek cen vseh kart v izdaji stabilen. Iz tega sledi, da po-
drazˇitev cene ostalih kart v izdaji pomeni pocenitev preucˇevane karte. Za ta
atribut pricˇakujemo nekaj zamika, kar bomo uposˇtevali tudi pri napovednem
modelu.
3.1.8 Pojavljanje v cˇlankih
Ker je igra Magic zelo popularna, se je scˇasoma razvilo veliko spletnih porta-
lov, kjer profesionalni igralci objavljajo cˇlanke s teorijo igre, strategijami, oce-
nami in napovedmi. Igralci njihove nasvete mocˇno cenijo in jih uposˇtevajo.
Predvidevamo, da se z objavo dolocˇene karte v cˇlanku zviˇsa povprasˇevanje
po karti in posledicˇno zviˇsa cena, ker avtorji vecˇinoma piˇsejo o dobrih kartah
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Slika 3.1: Odsek iz cˇlanka, ki viˇsa popularnost posameznih kart.
in uspesˇnih strategijah. Primer cˇlanka s strani DailyMTG si lahko ogledate
na sliki 3.1
3.1.9 Prisotnost sezone formata
V igralnem letu se izmenja vecˇ sezon, ki narekujejo, kateri format se igra na
vecˇini lokalnih in mednarodnih turnirjev. Tri sezone so formata Standard,
ena pa nekega drugega formata. Ko je na vrsti sezona Standarda, gredo
cene kart, ki jih preucˇujemo, navzgor, v neaktivnem obdobju pa cene pocˇasi
padajo.
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3.1.10 Kolicˇina odprtih razsˇiritvenih paketkov
Veliko turnirjev se igra v najbolj priljubljenem formatu Limited, kjer igralci
igrajo s kartami, ki jih dobijo na tistem turnirju, ko odprejo razsˇiritvene
paketke. Te karte nato preidejo v obtok in viˇsajo ponudbo kart. V tem
formatu se vedno odpirajo samo najnovejˇse izdaje, zato to vpliva samo na
karte novejˇsih izdaj.
3.2 Strojno ucˇenje
Ian Witten s kolegi strojno ucˇenje (ang. Machine Learning) v svoji knjigi
[12] definira kot proces lusˇcˇenja prej nepoznanih informacij iz podatkov z
gradnjo racˇunalniˇskih programov, ki avtomatsko presejajo podatkovne baze
v iskanju zakonitosti in vzorcev.
Veda izhaja kot veja umetne inteligence ter statistike in se kot ideja poja-
vlja zˇe v sredini dvajsetega stoletja, ko jo je Arthur Samuel [11] definiral kot
sˇtudijsko podrocˇje, ki da racˇunalnikom sposobnost ucˇenja, brez da so za to
eksplicitno programirani. Od takrat se ta veda hitro razvija, sˇe vecˇjo veljavo
pa dobiva v zadnjih desetih letih, ko so se mediji za dolgorocˇno hrambo podat-
kov (trdi diski) mocˇno pocenili in postaja trend shranjevanja vseh mogocˇih
podatkov vedno bolj popularen. Za to vedo se pojavljajo tudi druga bolj
popularna imena, kot sta podatkovno rudarjenje (ang. Data Mining) ter v
zadnjem cˇasu Big Data.
Velika kolicˇina kakovostnih podatkov je vsekakor dobra, a nam sama po
sebi ne koristi. Sˇele ko te podatke pretvorimo v cˇloveku razumljive infor-
macije, si lahko z njimi pomagamo pri razumevanju nasˇe domene. Tukaj na
vrsto pride veda strojnega ucˇenja, ki nam s svojim sˇirokim naborom algorit-
mov pomaga dosecˇi cilj.
Uporabnost strojnega ucˇenja na prakticˇnih primerih se vecˇa iz dneva v
dan. Naj nasˇtejemo nekaj primerov:
• Prepoznava cˇrk na slikah
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• Prepoznava grucˇ strank
• Samovozecˇi avtomobili (slika 3.2)
• Vremenske napovedi
• Napovedi trendov delnic na borzi
• Razumevanje besedila
V grobem delimo strojno ucˇenje na tri podzvrsti: Nadzorovano ucˇenje
preucˇuje probleme, kjer podatki vsebujejo tako vhodne kot tudi izhodne vre-
dnosti. Racˇunalnik se v tem primeru na ucˇnih podatkih ucˇi sestaviti napove-
dni model, ki mu omogocˇa iz vhodnih podatkov priti do izhodnih podatkov.
Z drugimi besedami, racˇunalniku povemo, kaj tocˇno se mora naucˇiti. Ne-
nadzorovano ucˇenje uporabljamo, ko imamo podatke, za katere ne vemo,
kaj tocˇno velja zanje. Nimamo nekega koncˇnega rezultata, do katerega zˇelimo
priti, zato racˇunalniku pustimo, da sam odkrije smiselne skupine v ucˇnem
prostoru. Podamo mu zgolj vhodne podatke. Z nenadzorovanim ucˇenjem po-
gosto iˇscˇemo skrite vzorce v podatkih in zdruzˇujemo podatke v grucˇe. Spod-
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bujevano ucˇenje uporabljamo, ko zˇelimo racˇunalnik naucˇiti dolocˇenega ve-
denja. Primeri so vozˇnja avtomobila, agentsko trgovanje na borzi ter igranje
iger proti nasprotnikom.
V nasˇi nalogi bomo obravnavali trende cen v igri Magic: The Gathering
in se ucˇili na podlagi velike kolicˇine vhodnih in izhodnih podatkov napove-
dati cene v prihodnosti, kjer izhodnega podatka ne bomo imeli. Zaradi tega
razloga se bomo omejili na algoritme nadzorovanega ucˇenja. Ker predpo-
stavljamo, da se Magic karte vecˇinoma ravnajo po nacˇelih prostega trga, si
bomo pomagali s podobnimi raziskavami, narejenimi na tem podrocˇju. Naj-
bolj uporabljano je strojno ucˇenje na preucˇevanju trga vrednostnih papirjev,
tako da je najvecˇ raziskav narejenih prav na tem podrocˇju.
Moje znanje o strojnem ucˇenju izvira predvsem iz predavanj dr. Andrewa
Nga z naslovom Machine Learning, ki so brezplacˇno na voljo na spletnem
portalu Coursera, ter iz knjig avtorjev Iana H. Wittna, Eiba Franka ter Marka
A. Halla Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques
[12]. Za poganjanje algoritmov bomo uporabili v knjigah opisano brezplacˇno
programsko opremo Weka 3, ki izvira z Univerze v Waikatu na Novi Zelandiji,
kjer so aktivni avtorji. V nadaljevanju si bomo ogledali in kratko opisali nekaj
strokovnih cˇlankov s podobno tematiko. S pomocˇjo cˇlankov bomo poskusili
najti skupne tocˇke pri izbiri algoritma ter pridobili dodatne ideje za nasˇo
raziskavo.
3.2.1 Pregled cˇlankov s podobno tematiko
Rohit Choudhry in Kumkum Garg v cˇlanku [3] predpostavljata, da trg z
vrednostnimi papirji ni nakljucˇen, temvecˇ predvidljiv, vsekakor pa izposta-
vita, da je zapleten za modeliranje in odvisen od sˇtevilnih atributov, kot so
splosˇne razmere v gospodarstvu, politicˇni dogodki ter pricˇakovanja trgovcev.
V cˇlanku predstavita svoj algoritem, ki zdruzˇuje algoritem z metodo pod-
pornih vektorjev (ang. Support Vector Machines) ter genetskega algoritma
(Genetic Algorithm). Avtorja sta bolj kot predvidevanje cene v prihodnosti
raziskovala verjetnost padca in rasti. Ob uporabi genetskega algoritma sta
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pri rezultatih opazila za nekaj odstotnih tocˇk izboljˇsano tocˇnost napovedi
glede na rezultate pridobljene z osnovnim modelom SVM (60 % namesto 56
% pri delnici Infosys).
Nesreen K. Ahmed et al. v cˇlanku [1] primerjajo razlicˇne algoritme stroj-
nega ucˇenja za preucˇevanje cˇasovnih vrst (ang. Time Series). V raziskavi so
zajeli deset algoritmov, med drugimi tudi nevronske mrezˇe, vecˇ vrst regresije
ter algoritem SVM, in jih preizkusili na podatkih cˇasovnih vrst tekmovanja
M3. Za ta tip problematike sta se najbolj izkazala vecˇnivojski perceptron
(ang. Multilayer Perceptron) in Gaussova regresija procesov (ang. Gaussian
Process Regression). Poleg algoritmov so avtorji preucˇevali tudi razlicˇne
metode predprocesiranja podatkov, ki so razlicˇno vplivale na ucˇinkovitost
algoritmov.
Robert P. Schumaker in Hsinchun Chen v cˇlanku [10] posezˇeta po analizi
trga vrednostnih papirjev z uporabo novic in cˇlankov, objavljenih na spletu.
Raziskujeta gibanje cen S&P 500 podjetij in v raziskavi zajameta vecˇ kot
devet tisocˇ cˇlankov. Za algoritem izbereta metodo SVM s posebnimi mo-
difikacijami. V nadaljevanju pa primerjata sˇe razlicˇne metode prepoznave
teksta, kot sta Proper Noun ter Bag of Words. V rezultatih porocˇata o
57,1% tocˇnosti napovedi smeri spreminjanja cene.
S podobno tematiko se ukvarjata tudi Desh Peramunetilleke in Raymond
K. Wong v cˇlanku [8], ki pa naslove novic uporabljata pri napovedovanju ni-
hanja svetovnih valut. S preucˇevanjem z vsebino bogatih tekstov poizkusˇata
napovedati smer gibanja valut v naslednji uri do treh ur.
L. J. Cao in Francis E. H. Tay raziskujeta podrocˇje napovedovanja fi-
nancˇnih cˇasovnih vrst v svojem cˇlanku [2]. Na kratko zajameta uporabo me-
tode SVM s prilagodljivimi parametri ter njeno uporabnost in ucˇinkovitost
tudi na podrocˇjih, za katere je bila prvotno miˇsljena (prepoznavanje vzorcev).
Algoritem primerjata z vecˇnivojskimi nevronskimi mrezˇami ter nevronskimi
mrezˇami, osnovanimi na radialni jedrni funkciji. Na podatkih borze v Chi-
cagu pokazˇeta, da njun predlagani algoritem premaga oba primerjalna algo-
ritma v napovedovanju financˇnih napovedi.
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O uspesˇnosti uporabe metode podpornih vektorjev porocˇajo sˇe sˇtevilni
drugi avtorji, ki so se ukvarjali s to tematiko. Do podobnih ugotovitev pri
spremljanju ucˇinkovitosti in tocˇnosti so priˇsli tudi Kyoung-jae Kim [7], Paul
D. Yoo et al. [13] in Bin Gui et al. [4].
3.2.2 Izbira algoritma
V tej nalogi ne bomo odkrivali novih algoritmov, bomo pa poizkusili najti
algoritem, ki bo najbolj ustrezal nasˇemu problemu. Izbira algoritma je vseka-
kor zelo pomembna, sˇe bolj pomembni pa so podatki. To je opazil zˇe Googlov
znanstvenik Peter Norvig [5], ki pravi, da lahko pripiˇsemo boljˇse rezultate
racˇunalniˇskega ucˇenja predvsem boljˇsim in bolj obsezˇnim podatkom, ne pa
vse boljˇsim algoritmom.
Skoraj v vseh cˇlankih smo zasledili veliko ucˇinkovitost metode podpor-
nih vektorjev (SVM), zato smo se v tej nalogi odlocˇili, da si ga poblizˇje
ogledamo in preucˇimo. Cˇlankom je skupno tudi to, da napovedujejo le vzpon
in padec cen, ne pa natancˇne cene. Tudi mi smo se odlocˇili za ta pristop k
resˇevanju problema.
Metoda podpornih vektorjev je eden od algoritmov nadzorovanega
ucˇenja. Osnovna ideja algoritma je razdelitev prostora s hiperravninami, kjer
se nahajajo nasˇi podatki, s katerim racˇunalnik ucˇimo. Vsak od teh podatkov
pripada enemu od dveh razredov. Primer razredov sta razred artiklov, ki se
jim je cena dvignila, ter razred artiklov, ki jim je cena padla. Na tej hiper-
ravnini zˇeli algoritem potegniti navidezno mejo tako, da bo prazen prostor
med nasˇimi primeri cˇim obsezˇnejˇsi. S pomocˇjo tega obmocˇja ob meji lahko
kasneje klasificiramo tudi nove primere, za katere ne vemo, v kateri razred
sodijo. Osnova aplikacija tega algoritma je bila prepoznava vzorcev, trenutno
pa se v industriji uporablja sˇe za sˇtevilne druge namene.
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Poglavje 4
Implementacija
Sedaj ko smo definirali, kaksˇni bodo vhodni podatki za nasˇ sistem predvide-
vanja cen, se lahko lotimo prakticˇnega dela. Nasˇa prva naloga bo pridobivanje
potrebnih podatkov iz vecˇ spletnih virov. Nadaljevali bomo s tem, kako te
podatke pretvoriti v obliko, primerno za algoritem strojnega ucˇenja.
4.1 Pridobivanje podatkov
Cˇeprav so podatki javno dostopni in dosegljivi, do njih ni enostavno dosto-
pati v kakrsˇnikoli primerni obliki. Velik del nasˇega prakticˇnega dela bo tako
obsegalo strganje podatkov s spleta ter belezˇenje v lokalno shrambo podat-
kov.
Podatki, ki jih bomo zajeli v tej nalogi, bodo omejeni na obdobje med
septembrom 2015 ter decembrom 2015, in sicer predvsem zaradi pomanjkanja
podatkov o zgodovini cen ter zapletenosti in zamudnosti pobiranja ostalih
podatkov. V omenjenem obdobju bomo zajeli vse najpomembnejˇse dogodke,
kot je rotacija formata, izid nove izdaje ter prisotnost velikih turnirjev.
V okviru te diplomske naloge smo sprogramirali spletno aplikacijo Mkm-
Scraper, ki smo jo prosto dostopno objavili tudi na portalu GitHub na na-
slovu https://github.com/neyko5/mkmscraper. Spletna aplikacija je na-
pisana v jeziku PHP s pomocˇjo programskega ogrodja (frameworka) Laravel
17
18 POGLAVJE 4. IMPLEMENTACIJA
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5. V ozadju tecˇe podatkovna baza MySQL, za strganje podatkov pa skrbi
knjizˇnica Goutte. Izbira tehnologij vecˇinoma sloni na prejˇsnjem poznavanju
in izkusˇnjah z njimi ter ni nujno potrebna za doseganje cilja.
4.1.1 Informacije o izdajah
V nasˇi nalogi bomo obravnavali okrog deset razlicˇnih izdaj kart Magic, tako
da smo se odlocˇili za preprost obrazec na nasˇi spletni aplikaciji, kjer je mogocˇe
dodajanje, urejanje in brisanje izdaj. Za vir podatkov smo uporabili MtgSal-
vation Wiki (slika 4.1), ker je najbolj pregleden in temeljit. O izdajah bomo
zbirali naslednje podatke:
• Ime izdaje
• Unikatno tricˇrkovno kratico
• Sˇtevilo kart v izdaji
• Sˇtevilo kart za posamezno pogostost
• Datum izida
• Datum rotacije iz formata Standard
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4.1.2 Seznam kart
Kart, ki jih bomo preucˇevali, je vecˇ kot 2000, tako da rocˇno vnasˇanje ni
najboljˇsa mozˇnost. Seznam kart je na voljo na vecˇ spletnih portalih, vendar
so vecˇinoma zelo okorni in neprimerni za branje z racˇunalnikom.
Trgovanje z Magic kartami na spletu se vecˇinoma odvija na dva nacˇina.
Prvi nacˇin je preko klasicˇnih trgovin, ki same postavljajo nakupno in pro-
dajno ceno. Drugi nacˇin, ki je nam bolj zanimiv, pa je prek spletnih trzˇnic,
podobnih portalu eBay.com, kjer kupci in prodajalci vzajemno upravljajo s
cenami artiklov.
Za lazˇje branje smo se zatekli k pregledu ponujenih API-jev, ki so na voljo
vecˇinoma pri vecˇjih trzˇnicah s kartami. Prvi, ki smo ga preizkusili, je bil delno
zasebni API portala TCG Player, ki je eden vecˇjih na podrocˇju proste trzˇnice
s kartami tipa TCG. Na zˇalost nam avtorji niso dovolili dostopa, saj jim nasˇa
aplikacija v trenutni obliki ne bi prinasˇala prihodka.
Srecˇo smo kasneje poizkusili pri najvecˇji evropski trzˇnici Magic Card Mar-
ket. Njihov API je prosto dostopen, vendar zelo slabo dokumentiran. Ponuja
pregled razlicˇnih iger (med drugim tudi Magic), izdaj in kart. Omogocˇa pre-
gled trenutnih cen kart ter upravljanje inventarja posameznega uporabnika.
Iz imena te trzˇnice izhaja tudi ime nasˇe aplikacije - MkmScraper.
S pomocˇjo API-ja smo za vsako izdajo v nasˇo podatkovno bazo shranili
zapis za vsako posamezno karto s pripadajocˇimi podatki:





Pridobivanje cen kart je vsekakor ena najpomembnejˇsih nalog, ki jih moramo
opraviti, saj predstavlja osnovo, na kateri smo zgradili nasˇ sistem. Nobena od
spletnih strani, ki se ukvarja s prodajo kart, ne ponuja dostopa do zgodovine
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Slika 4.2: Primer prikaza karte na trzˇnici MKM
cen, tako da smo si morali zgodovino kart ustvariti sami. Odlocˇili smo se, da
bo najbolj primerno, da spremljamo ceno kart dnevno, saj je dan interval,
ko se cena lahko dejansko spremeni in ni samo sˇum.
Cene smo spremljali na trzˇnici Magic Card Market, od koder smo pobirali
zˇe podatke o kartah. Cˇeprav njihov API ponuja tudi dostop do podatkov o
cenah, njihov strezˇnik ne dovoli vecˇ kot tisocˇ dostopov v kratkem cˇasovnem
obdobju - v tem primeru blokira API-kljucˇ. Zaradi te omejitve smo se morali
zatecˇi k manj primerni metodi lusˇcˇenja podatkov iz HTML dokumentov.
Sprogramirali smo funkcijo, ki vsakih par minut poizkusi pridobiti dnevno
ceno nakljucˇnih kart. Cˇe bi zˇeleli naenkrat pridobiti ceno vseh kart, bi pre-
obremenili strezˇnik in nazaj dobivali napake. Za vsako karto obstaja uni-
katna povezava, sestavljena iz imena izdaje ter imena karte. Na primer za
karto Mantis Rider iz izdaje Khans of Tarkir je povezava sledecˇa: /Pro-
ducts/Singles/Khans+of+Tarkir/Mantis+Rider.
S pomocˇjo crawlerja Goutte nalozˇimo stran posamezne karte ter poiˇscˇemo
HTML znacˇke, ki vsebujejo ceno, ter jo shranimo v nasˇo podatkovno bazo.
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V samem HTML dokumentu lahko enostavno dostopamo do naslednjih po-
datkov:
• Sˇtevilo kart na voljo (Available items)
• Najnizˇja cena za dobro ohranjeno karto (Price EX+)
• Cenovni trend (Trend price)
• Podatki za premijske karte (Foil price)
Premijske karte so bolj redke in cenjene razlicˇice kart, katerih cena se
obnasˇa enako kot obicˇajnim in smo jih zaradi pomanjkanja doprinosa k raz-
iskavi zaenkrat preskocˇili.
Cenovni trend je nekaksˇna poenostavljena razlicˇica nasˇe naloge. Cenovni
trend se na portalu MKM racˇuna tako, da se poiˇscˇe enostavna linearna funk-
cija za regresijo podatkov prodajne cene zadnjih 30 dni, in se z njeno pomocˇjo
izracˇuna ceno, ki se pricˇakuje na danasˇnji dan. Regresijska funkcija, s katero
se napoveduje trend cene je osnovna funkcija linearne regresije:
y = a ∗ x + b (4.1)
Cenovni trend je relativno nenatancˇna napoved cene, saj se, kot lahko vidimo
na sliki 4.2, skoraj vedno zelo razlikuje od dejanske cene tisti dan. Eden
od nasˇih ciljev je, da premagamo napovedi linearne regresije oz. napovedi
cenovnega trenda, ki ga modelira stran MagicCardMarket.
Nasˇ najbolj pomemben podatek bo najnizˇja cena karte, saj je ena od
boljˇsih ocen trenutne trzˇne cene karte. MKM pri tem izracˇunu uposˇteva
samo karte, ki so dobro ohranjene, in ignorira vse karte, ki so oznacˇene slabsˇe
kot Excellent.
Sˇe boljˇsi pokazatelj cene karte v dolocˇenem dnevu pa je povprecˇna vre-
dnost dejansko prodanih kart v dolocˇenem dnevu. Tega podatka v HTML
znacˇkah sicer nimamo, se pa podatek pojavi na grafu zgodovine cen. Cˇe
skrbno preucˇimo, kako se graf sestavlja v kodi JavaScripta, lahko iz tam
izlusˇcˇimo podatke, ki jih potrebujemo. Za ta namen smo sprogramirali po-
sebno funkcijo, ki naredi prav to.
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Sˇtevilo kart, ki so na voljo, je eden od podatkov, ki nam pri modeliranju
ne bo veliko koristil, saj se spreminja socˇasno s ceno. Nihanje sˇtevila kart
na voljo nam pri napovedi nihanja cene za naslednji dan tako ne pomaga pri
vecˇji natancˇnosti. Da bi lazˇje razumeli to razmerje lahko podamo primer iz
druge domene. Relacija teh dveh parametrov je podobna kot relacija med
povprecˇno hitrostjo smucˇarja ter cˇas, ki ga je potreboval za vozˇnjo po progi.
Cˇe imamo enega od teh podatkov, lahko iz njega izracˇunamo drugega. Vse-
kakor pa bo podatek o sˇtevilu kart ob vizualizaciji podatkov na grafih lahko
pokazatelj dolocˇenih trendov v ceni. Na podlagi preucˇevanja teh grafov bomo
lahko v prihodnje bolje opazovali, kako sta cena in sˇtevilo artiklov povezana,
in se naucˇili, kako prepoznati naravno in umetno manipulacijo cene. Cˇe se
kdaj odlocˇimo za implementacijo sistema za prepoznavanje anomalij, bo to
eden kljucˇnih podatkov.
4.1.4 Frekvenca igranja posameznih kart
Da bi lahko priˇsli do tega podatka, smo morali posecˇi po zgodovinskih podat-
kih s turnirjev, natancˇneje po seznamu kupcˇkov, ki so se igrali na prejˇsnjih
turnirjih (ang. decklists). Te lahko najdemo na sˇtevilnih straneh, od ura-
dnih strani turnirjev, kot sta Magic oddelek na strani Wizards of the Coast
in StarCityGames.com, kot tudi na straneh, ki se ukvarjajo s strategijo in
porocˇili s turnirjev, denimo MTG Goldfish ter MTG Top8.
Zanima nas, kdaj se je katera karta igrala, kaksˇno uvrstitev je dosegel
kupcˇek s to karto, kako pomemben je bil turnir ter v kaksˇni kolicˇini se je
karta pojavljala (igralci lahko igrajo v kupcˇku do 4 enake karte). To smo
ponovno storili s pomocˇjo webcrawlerja, ki nam v zameno za povezavo do
posameznega turnirja v bazo shrani potrebne informacije, ki jih potrebujemo.
Nekatere podatke, kot sta datum turnirja in njegov rang, smo vnesli sami.
Za dolocˇanja ranga smo uporabili sˇtiri vnaprej dolocˇene kategorije, ki so
dolocˇene predvsem na podlagi gledanosti in obiskanosti turnirja. Turnirji
vrste Pro Tour, ki imajo najvecˇjo veljavo, bodo ocenjeni z rangom 1, manjˇsi
lokalni turnirji pa z rangom 4.
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Slika 4.3: Enostaven vmesnik za vnos kupcˇkov
Ker vsaka od omenjenih spletnih strani uporablja svojo HTML-kodo in
znacˇke, smo potrebovali sˇtiri razlicˇne algoritme, da smo lahko shranili po-
datke iz cˇim vecˇ virov. Postopki se malenkostno razlikujejo, osnovni koraki
pa so naslednji:
1. Nalozˇi spletno stran vhodne povezave
2. V podatkovni bazi ustvari turnir z vsemi metapodatki
3. Poiˇscˇi znacˇko, ki vsebuje seznam kupcˇkov
4. Trenutno mesto nastavi na 1
5. Za vsak kupcˇek stori naslednje:
(a) Nalozˇi spletno stran s kupcˇkom
(b) Poiˇscˇi znacˇko s kolicˇino karte
(c) Poiˇscˇi znacˇko z imenom karte
(d) V DB poiˇscˇi karto z istim imenom
(e) Shrani zapis v DB
(f) Povecˇaj mesto za 1
Za vnos smo pripravili enostaven vmesnik (slika 4.3), ki od uporabnika
zahteva le povezavo do turnirja ter osnovne metapodatke.
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4.1.5 Frekvenca pojavljanja v cˇlankih
Cˇlanki so v skupnosti igralcev Magica zelo priljubljen nacˇin pridobivanja
znanja o strategiji in sledenju trendov, zato jih ne smemo zanemariti. Za





Vmesnik je zelo podoben kot pri vnasˇanju kupcˇkov, algoritem pa je sˇe
enostavnejˇsi. Pri vsakem cˇlanku bomo rocˇno vnesli sˇe datum objave. Pri
vsakem cˇlanku bomo na spletni strani ugotovili, kje se nahaja naslov, ter
izlusˇcˇili vsebino, vse skupaj pa bomo shranili v nasˇo podatkovno bazo. Sproti
bomo vodili seznam vnesenih cˇlankov (slika 4.4) in ga azˇurno posodabljali.
4.1.6 Podatki o turnirjih
Turnirje bomo vnasˇali rocˇno, saj jih bo v nasˇi nalogi okoli sto in ne obstaja





Slika 4.4: Seznam vnesenih cˇlankov
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4.1.7 Podatki o sezonah in obdobjih
Prav tako bomo podatke o sezonah, kjer se igra format Standard, v glav-
nem vnasˇali rocˇno. Enako bomo storili z obdobji in njihovimi relativnimi
kolicˇinami odprtih razsˇiritvenih paketkov.
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4.2 Priprava podatkov
Ko imamo v podatkovni bazi veliko kolicˇino podatkov, je nasˇa zadnja na-
loga pred poganjanjem algoritmov ucˇenja pretvorba podatkov v obliko, ki je
primerna za vnos v programski paket Weka. Osnovna naloga bo normaliza-
cija vseh atributov v obmocˇje med 0 in 1, kot predlaga Chih-Wei Hsu [6].
Normalizacija precej pomaga, da algoritmi ne izpostavijo atributov, ki imajo




Opisali bomo nekaj spremenljivk in odlocˇitve, ki smo jih sprejeli zanje.
Izhodno vrednost (skalar) bomo oznacˇili kot y, vhodno vrednost (vektor) X,
njegove posamezne komponente pa kot x0,x1,..,xn.
4.2.1 Izhodna vrednost
Za izhodno spremenljivko y bomo izbrali povprecˇno prodajno ceno. Ker je
premik cene na dnevni ravni zelo nakljucˇen in nepredvidljiv, smo se odlocˇili
opazovati ceno za obdobje enega tedna. Vzeli smo povprecˇno prodajno ceno
na trenutni datum ter ji odsˇteli ceno na datum pred enim tednom. Pozitivni
premiki so zato predznacˇeni pozitivno, negativni pa negativno. Ker bomo pri
algoritmu pozorni samo na dviganje ali nizˇanje cene, bomo pozitivne premike
oznacˇili kot razred 1, negativne pa bomo oznacˇili z -1 ter s tem izoblikovali
dva izhodna razreda.
y′ = sign(ytoday − ylastweek)
4.2.2 Sˇtevilo igranih kart na turnirjih
Ker se turnirji odvijajo vecˇinoma samo ob koncih tedna, se bodo podatki
posodabljali tedensko. Ker preucˇujemo nihanje cen, nam vecˇ kot golo sˇtevilo
igranih kart pomeni razlika glede na predhodni teden. Pridobiti zˇelimo delezˇ
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nasˇe karte glede na vse karte, igrane v preucˇevanjem obdobju, v racˇun pa
zˇelimo vkljucˇi dosezˇeno mesto (sˇtevilka med 1 in 8, ki jo izracˇunamo tako,
da od 9 odsˇtejemo dosezˇeno mesto), sˇtevilo kopij karte ter rang turnirja, ki
je naveden v spodnjem seznamu.
• 4 - Pro Tour
• 3 - Grand Prix
• 2 - Veliki turnirji
• 1 - Lokalni turnirji
Vrednost x0 bomo pridobili s pomocˇjo spodnje funkcije in bo predstavljala
razliko med prisotnostjo karte trenutni teden in prisotnostjo iste karte en
teden prej. Ker domnevamo, da ima rang turnirja veliko vecˇji vpliv kot
karkoli drugega, bomo to vrednost kvadrirali.
Cˇeprav bomo parameter kasneje normirali, bo kvadriranje vseeno pravilno
utezˇilo pomembnost ranga turnirja. Eden od primerov je primerjanje nasle-
dnjih dveh kart: Karta A je dosegla 1. mesto (8 tocˇk) na lokalnem turnirju
(1 tocˇka), medtem ko je karta B dosegla 3. mesto (6 tocˇk) na turnirju Pro
Tour (4 tocˇke). V primeru brez kvadriranja ranga bomo dobili vrednost 8 za
karto A ter vrednost 24 za karto B. V primeru kvadriranja ranga pridemo do
vrednosti 8 za karto A ter vrednosti 96 za karto B. Tudi ko vrednosti norma-
liziramo, je razlika med kartama A in B veliko vecˇja v primeru kvadriranja
ranga, kar pa je zˇelen rezultat.
x0 =
CardThisWeek ∗Rank2 ∗ Place
AllThisWeek ∗Rank2 ∗ Place −
CardLastWeek ∗Rank2 ∗ Place
AllLastWeek ∗Rank2 ∗ Place
Enako bomo storili za x1, le s to razliko, da bomo gledali podatke en
teden v preteklosti.
4.2.3 Pojavljanje v cˇlankih
Podobno kot z delezˇem igralnega cˇasa bomo storili tudi s pojavljanjem v
cˇlankih. V tej nalogi ne bomo uporabili naprednih algoritmov razumevanja
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tekstov, temvecˇ bomo le presˇteli cˇlanke, ki vsebujejo ime nasˇe karte. Po-
novno bomo gledali za obdobje enega tedna. Ker menimo, da na gibanje
cen vpliva tako sˇtevilo objavljenih cˇlankov kot tudi razlika med dejanskim in
predhodnim tednom, bomo v nasˇ model vkljucˇili oba atributa, poimenovana
x2 ter x3. Prav tako bomo sˇli pri obeh atributih en teden v preteklost in
atributa oznacˇili kot x4 in x5.
4.2.4 Sezona formata
Ker pri sezoni obstaja samo mozˇnost, da sezona je ali pa je ni, bomo ta
atribut definirali binarno ter ga oznacˇili z x6.
4.2.5 Oddaljenost od izida in rotacije
Oddaljenost bomo definirali kot sˇtevilo dni od rocˇno vnesˇenega datuma. Od-
daljenost od izida bomo oznacˇili kot x7 ter oddaljenost od rotacije kot x8. Ker
je blizˇina teh skrajnih datumov pomembna najvecˇ mesec dni, bomo vredno-
sti preoblikovali s funkcijo, ki strmo narasˇcˇa, ko se blizˇa nicˇli; eksponentno






S spremenljivko x9 bomo oznacˇili sˇtevilo turnirjev v formatu Standard, ki
povzrocˇijo dvig cen kart. Vsak turnir bomo pomnozˇili s svojo rocˇno vneseno
spremenljivko, ki bo osnovana na sˇtirih pomembnostnih razredih turnirjev,
navedenih zgoraj.
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4.2.7 Trend ostalih cen v setu
Za vsako ostalo karto v izdaji bomo primerjali, koliko se je cena spremenila
v zadnjem tednu, te vrednosti sesˇteli ter rezultat zapisali v x10.
4.2.8 Kolicˇina odprtih razsˇiritvenih paketkov
Kolicˇino bomo zajemali kot sˇtevilo odprtih paketkov na tipicˇnem Limited
turnirju, na katerem vsak igralec odpre 6 paketkov. Vrednost bo vsebovala
vrednosti med 0 in 6 ter nosila oznako x11.
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4.2.9 Tabela komponent
Za lazˇji pregled prilagamo tabelo vseh komponent, ki jih bomo uporabili v
nalogi.
Oznaka Opis
y Povprecˇna prodajna cena
x0 Razlika v igranosti karte ta teden
x1 Razlika v igranosti karte prejˇsnji teden
x2 Kolicˇina cˇlankov ta teden
x3 Razlika v kolicˇini cˇlankov ta teden
x4 Kolicˇina cˇlankov prejˇsnji teden
x5 Razlika v kolicˇini cˇlankov prejˇsnji teden
x6 Prisotnost sezone formata
x7 Oddaljenost od izida
x8 Oddaljenost od rotacije
x9 Sˇtevilo turnirjev v formatu Standard
x10 Trend ostalih cen v setu
x11 Kolicˇina odprtih razsˇiritvenih paketkov
4.3 Izbira orodja
Za namen te naloge smo si izbrali prosto dostopno orodje Weka 3. Vsi naj-
bolj pogosti algoritmi, ki se uporabljajo v industriji, so kvalitetno napisani
ter mocˇno optimizirani, zato smo mnenja, da bi pisanje svojega algoritma
presegalo namen tega dela. Weka zˇe vsebuje algoritem SVM, ki ga bomo
uporabili, in je enostavna za uporabo. Orodje za vnos podatkov uporablja
format .arff, omogocˇa pa tudi neposreden dostop do podatkovne baze.
Poglavje 5
Rezultati
5.1 Izbira testnih podatkov
Podatke smo zbirali od 1. septembra 2015 do 10. decembra 2015. Izvozili
smo jih za vsak dan posebej ter jih s pomocˇjo skripte, napisane v ogrodju
Laravel, preoblikovali v format, ki je razumljiv Weki. Za posamezno karto
smo imeli priblizˇno 100 ucˇnih primerov (ang. training data), po en primer
za vsak dan opazovanja. V podatkovno bazo je bilo vnesenih 310 cˇlankov
ter seznami kupcˇkov s 180 turnirjev.
V okviru nasˇe naloge smo se za pridobivanje rezultatov odlocˇili za prei-
skovanje kart izdaje Magic Origins. Izdaja je izsˇla priblizˇno en mesec pred
zacˇetkom pridobivanja podatkov ter je bila na splosˇno najbolj zanimiva za
preucˇevanje, predvsem zaradi velike kolicˇine podatkov, ki smo jih lahko
zbrali. Omejili smo se na karte z redkostjo rare ter mythic rare, saj so to v
veliki vecˇini primerov karte, s katerimi se najvecˇ trguje in bi jih bilo smiselno
preucˇevati.
Za namen raziskave smo preucˇili 12 nakljucˇno izbranih kart z redkostjo
rare ter vseh 15 kart z redkostjo mythic rare. Za vsako od teh kart smo
posebej pognali algoritem. Na koncu smo v eno datoteko izvozili sˇe vse
mythic rare karte izdaje Magic Origins ter znova pognali algoritem.
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5.2 Izbira parametrov
Za poganjanje smo na podlagi uspesˇnosti v vecˇ strokovnih cˇlankih izbrali
metodo podpornih vektorjev (SVM). Vecˇkrat smo v razlicˇnih virih zasle-
dili tudi algoritem sekvencˇne minimalne optimizacije Johna Platta [9] (ang.
Sequential minimal optimization - SMO), ki je modifikacija te metode in je zˇe
dolga leta standard za treniranje SVM-jev. Algoritem SMO olajˇsa treniranje
SVM-jev s tem, da zelo zahtevno resˇevanje problema kvadraticˇnega progra-
miranja (ang. quadratic programming) razbije na vecˇ manjˇsih problemov. Ti
manjˇsi problemi so resˇljivi analiticˇno, zaradi cˇesar ni potrebe po potratnem
numericˇnem racˇunanju. SMO zato porabi manj pomnilnika ter procesorske
mocˇi kot obicˇajni SVM-ji, tako da je sposoben resˇevanja veliko vecˇjih proble-
mov. V tej nalogibomo ta algoritem uporabili za treniranje nasˇih modelov,
saj je popolnoma podprt v programskem paketu Weka.
Na primeru vseh mythic kart izdaje Magic Origins smo preizkusili vecˇ
jedrnih funkcij (ang. kernel function) in njihovih parametrov. Najbolj se je
obnesla polinomska funkcija tretje stopnje.
Za preverjanje tocˇnosti smo uporabili metodo precˇnega preverjanja s sto-
pnjo k = 10 (cross-validation, folds 10). Ta metoda se uporablja pri testiranju
tocˇnosti modela za uporabo v praksi. Pri stopnji k = 10 vse ucˇne podatke
nakljucˇno razdelimo na 10 skupin. Devet skupin uporabimo za ucˇenje mo-
dela, zadnjega pa uporabimo za preverjanje tocˇnosti. Ta postopek ponovimo
desetkrat s tem, da za testni del vedno izberemo drugo skupino.
5.3 Rezultati poganjanja algoritma
V spodnji tabeli so navedeni rezultati, ki smo jih pridobili s poganjanjem
algoritma v programskem paketu Weka (tabela 5.3). V zgornjem delu tabele
so navedene karte z redkostjo mythic rare, pod cˇrto pa se nahajajo karte
z redkostjo rare. Zadnji vnos pod drugo cˇrto predstavlja skupen model za
vse karte izdaje Magic Origins z redkostjo mythic rare. Za lazˇjo predstavo,
kako nam Weka prikazˇe rezultate, prilagamo tudi zaslonski posnetek porocˇila
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Weke, kjer smo trenirali model karte Jace, Vryn’s Prodigy (slika 5.1).
Slika 5.1: Rezultati, vrnjeni s strani Weke za primer vseh zelo redkih kart.
Vse tocˇnosti so ocenjene z 10-kratnim precˇnim preverjanjem
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Karta Tocˇnost
Alhammarret, High Arbiter 55,102
Chandra’s Ignition 47,959
Dark Petition 61,2245
Dwynen, Gilt-Leaf Daen 55,102
Flameshadow Conjuring 44,898
Hixus, Prison Warden 52,0408
Honored Hierarch 56,1224
Jace’s Sanctum 45,9184
Kothophed, Soul Hoarder 44,898
Kytheon’s Irregulars 56,1224
Languish 57,1429
Pia and Kiran Nalaar 53,0612
Tainted Remedy 50
Alhammarret’s Archive 45,9184
Archangel of Tithes 57,1429
Avaricious Dragon 51,0204
Chandra, Fire of Kaladesh 62,2449
Day’s Undoing 68,3673
Demonic Pact 59,1837
Disciple of the Ring 69,3878
Jace, Vryn’s Prodigy 69,3878
Kytheon, Hero of Akros 58,1633
Liliana, Heretical Healer 69,3878
Nissa, Vastwood Seer 68,3673
Pyromancer’s Goggles 54,0816
Starfield of Nyx 60,2041
The Great Aurora 65,3061
Woodland Bellower 59,1837
Magic Origins Mythics 62,2449
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5.4 Povzetek rezultatov
Pri nasˇih poizkusih smo preucˇevali dve dokaj razlicˇni kategoriji kart, ki sta se
razlikovali po redkosti. Pred pricˇetkom testiranja smo pricˇakovali, da bodo
napovedi bolj tocˇne za drazˇje in redkejˇse karte, kar se je izkazalo za pravilno
napoved. Modeli za karte z redkostjo rare so dosegali tocˇnost med 44 ter 61
odstotki, povprecˇno pa so karte dosegale 52% tocˇnost, kar je manj kot znasˇa
privzeta tocˇnost. Privzeta tocˇnost je tocˇnost, ki jo dobimo, cˇe bi klasifikator
vedno klasificiral v vecˇinski razred. Ta je za redke karte znasˇala 57% (cena je
padla v 57% primerov), kar pomeni, da bi brez ucˇenja modela dosegli boljˇse
rezultate v primeru da bi vedno predvidevali padec cene naslednji dan.
Modeli kart z redkostjo mythic rare so dosegali tocˇnost med 45 ter 69 od-
stotki, povprecˇno pa 61 %. Privzeta tocˇnost za mythic rare karte je znasˇala v
povprecˇju 59% (padec cene), kar pomeni, da je nasˇ model to tocˇnost prekosil
(cˇeprav ne za veliko) in bolje predvidel gibanje cene, kot bi jo predpostavlja-
nje padca cene.
Najboljˇse rezultate so dosegale karte z visoko popularnostjo ter visoko
ceno. Najslabsˇe rezultate pa karte, ki jih nihcˇe ne potrebuje in je njihova cena
zelo nizka in se vecˇinoma giblje nakljucˇno. Cˇeprav smo imeli za vse karte
okoli 100 ucˇnih primerov pa pri nepriljubljenih kartah nismo mogli pridobiti
nasˇih najbolj pomembnih atributov prisotnosti na turnirjih in cˇlankih, saj
se te karte tam sploh niso pojavljale. To je vsekakor vplivalo na tocˇnost
nasˇih napovedi, saj je pri teh kartah ta obcˇutno nizˇja. Rezultati, ki smo
jih dosegli pri redkih kartah, imajo zato zelo malo prakticˇne uporabnosti.
Rezultati, ki smo jih pridobili s preucˇevanjem zelo redkih kart, predvsem
pa tistih bolj priljubljenih, pa nam lahko v praksi z dovolj visoko tocˇnostjo
napovedi pripomorejo pri pridobivanju prednosti pred tekmeci v trgovanju s
kartami Magic. Prodajalci kart v praksi vecˇino dobicˇka pridobijo s prodajo
zelo vrednih in redkih kart, tako da so za prakticˇno uporabo bolj pomembni
rezultati za bolj redke in drage karte.
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5.5 Nadaljnje odkrivanje znanj iz podatkov
Ker pri sestavljanju modela nismo priˇsli do zelo visokih tocˇnosti, smo zˇeleli
dobiti bolj poglobljeno sliko v podatke in njihovo odvisnost. Pricˇeli smo z
risanjem grafov odvisnosti gibanja cene v primerjavi z enim od atributov z
razlicˇnimi metodami racˇunanja vrednosti. Primeri metod, ki smo jih upora-
bili, so:
• Krajˇsanje in daljˇsanje obdobij opazovanja
• Preklapljanje med absolutno vrednostjo in razliko med tedni
• Bolj ali manj ublazˇeno racˇunanje razlik
• Premikanje cˇasa opazovanja za n tednov v preteklost in prihodnost
• Uporaba drugih podatkov za ceno (najnizˇja vrednost namesto pov-
precˇna)
• Mnozˇenje vecˇ podatkov skupaj
• Utezˇevanje razlicˇnih podatkov
Slika 5.2: Graf odvisnosti gibanja cene od turnirske prisotnosti. Oznaka tour
nam prikazuje prisotnost karte v zmagovalnih kupcˇkih na turnirjih, oznaka
sell pa prodajno ceno.
Grafi so bili v vecˇini primerov relativno nepovezani, po nesˇtetih poskusih
pa smo priˇsli do dveh grafov, ki sta se skoraj popolnoma ujemala. Prvi graf
prikazuje prisotnost karte v zmagovalnih kupcˇkih na turnirjih in prodajno
ceno (slika 5.2), drugi graf pa sˇtevilo omembe karte v cˇlankih ter prodajno
ceno (slika 5.3). To je vsekakor dobra novica za nasˇ sistem, vendar smo pri
tem naleteli na novo tezˇavo. Oba grafa namrecˇ podatke cˇrpata tako, da za
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Slika 5.3: Graf odvisnosti gibanja cene od prisotnosti v cˇlankih. Oznaka art
nam prikazuje prisotnost v cˇlankih, oznaka sell pa prodajno ceno.
nastope na turnirjih ter prisotnost v cˇlankih gledata za en teden (cˇlanki)
oziroma dva tedna (turnirji) v prihodnost. Cˇeprav bi algoritmi za strojno
ucˇenje z veseljem uporabili te podatke, teh v praksi nimamo na voljo in si
z njimi ne moramo pomagati. V tej nalogi tako nismo smeli uporabiti teh
dveh parametrov v tej obliki, zato smo se odlocˇili za razlicˇico parametrov,
kjer cˇasa ne prestavljamo v prihodnost. Ker je sˇe vedno prihajalo do dolocˇene
mere ujemanja med atributoma ter nihanjem cene se nam je zdela njihova
vkljucˇitev smotrna.
Ocˇitno je odvisnost cene in teh dveh atributov ravno nasprotna, kot smo
predvidevali pri modeliranju sistema, kar nakazuje, da je glavni vzrok nihanja
cen skrit nekje drugje in ga nismo uspeli odkriti, ali pa je ta skrit (najboljˇsi
igralci pred ostalimi odkrijejo, katere karte so dobre). Druga razlaga je,
da je ta atribut slabo berljiv (video posnetki s turnirjev) ali pa ni berljiv
za racˇunalnik (ni dostopen na internetu). Ta ugotovitev pa nam lahko prav
pride pri malce drugacˇnem problemu, in sicer pri napovedovanju enega od teh
atributov glede na ceno. Tukaj se poraja vprasˇljivost prakticˇne uporabnosti
teh podatkov. Kako si lahko pomagamo s tem, da bo dolocˇena karta vecˇkrat
omenjena v cˇlanku? Verjetno ne kaj dosti. Morda bolj zanimiv podatek zna
biti kolicˇina dolocˇene karte na turnirjih v prihodnosti, saj vsekakor prinasˇa
stratesˇko prednost igralcem, saj se lahko bolj natancˇno pripravijo na kupcˇke,
ki bodo bolj pogosti.
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Poglavje 6
Sklepne ugotovitve
Po analizi rezultatov smo ugotovili, da s pomocˇjo strojnega ucˇenja nismo
priˇslo do prevecˇ dobrih rezultatov, saj smo pri zelo redkih kartah komaj
presegli privzeto tocˇnost, pri redkih pa niti te ne. Razlogov za to je lahko
vecˇ. Eden od zelo verjetnih je visoka zahtevnost domene in nepovezanost
podatkov. Drug zelo verjeten razlog je nedostopnost kljucˇnih podatkov na
internetu kot so na primer rezultati priprav na turnirje najboljˇsih ekip ter
pojavljanje kart na popularnih video posnetkih.
Vsekakor model, ki smo ga ustvarili, ni popoln. Predvsem ga pesti nepo-
polno ujemanje najbolj pomembnih atributov, kot sta prisotnost na turnirjih
in v cˇlankih, ki sta, kot smo kasneje ugotovili, posledica in ne vzrok spremi-
njanja cen. V nadaljevanju vam bomo predstavili nekaj idej, v katero smer se
lahko nadaljuje nasˇa raziskava ter pripomore k vecˇji prakticˇni uporabnosti.
6.1 Naslednji koraki
V tej nalogi smo sestavili zelo osnoven model, ki je pokazal smiselnost imple-
mentacije in uporabe strojnega ucˇenja v predvidevanju cen kart. Sistem vse-
kakor ni popoln, zato v prihodnje predlagamo naslednje korake k izboljˇsanju
tocˇnosti ter ideje za nadaljnji razvoj.
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6.1.1 Vecˇ podatkov ter boljˇsa kvaliteta
V tej nalogi smo zajemali podatke v obdobju nekaj mesecev, ko so se vsaj
enkrat odvili vsi pomembni dogodki. Vecˇja kolicˇina podatkov bi vsekakor
izboljˇsala ucˇinkovitost napovedi. Kvaliteto podatkov bi izboljˇsali tudi z
lusˇcˇenjem podatkov iz vecˇ zanesljivih virov ter primerjavo med njimi.
6.1.2 Vecˇje sˇtevilo atributov
V nalogi smo vecˇinoma cˇrpali podatke iz lastnih izkusˇenj o domeni na podlagi
desetletnega amaterskega udejstvovanja. Cˇeprav smo verjetno zajeli vecˇino
pomembnih faktorjev, pa zagotovo obstajajo ljudje, ki o domeni vedo vecˇ. S
pogovorom z njimi bi lahko poiskali nove atribute in jih dodali v nasˇ model
ter ga s tem izboljˇsali.
6.1.3 Povezava s trgovino
Cˇe bi nasˇ sistem povezali s spletno, fizicˇno ali pa celo simulirano trgovino
s kartami, bi lahko iz prve roke spoznali, kako se nasˇ sistem odziva na
dejanskem trgu. Pravilna napoved ne pomeni nujno najvecˇjega mogocˇega
dobicˇka. Z ucˇenjem na trgovanju in ocenjevanjem kvalitete algoritma na
podlagi dobicˇka bi lahko ustvarili nov nivo racˇunalniˇskega ucˇenja.
6.1.4 Implementacija agentov
Nov korak k avtomatizaciji trgovine z Magic kartami bi bila implementa-
cija programskih agentov, ki bi lahko nadomestili trgovca. Agent bi lahko
s pomocˇjo nasˇih napovedi sam kupoval ter prodajal karte, prav tako pa bi
lahko prihranil veliko cˇasa in denarja, saj bi znal odlocˇitve sprejemati sam.
Cˇe bi bil sistem napovedi kakovostno izdelan, pa bi lahko te odlocˇitve celo
prekasˇale trgovcˇeve.
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